















































Due to the new mechanism of information transmissions, such as Web2.0, general 
users’ evaluations for companies and products have become a valuable information 
source for companies as well as for the other users. However, Web pages containing 
companies’ evaluations are written using either abbreviated names or common slang so 
that we cannot obtain those pages by inputting official names as the search engines’ 
query terms. In this paper, we propose the method to extract synonyms including 
abbreviated names or slang using anchor texts and link structures. There is related 
research which finds the translations of Web query terms, but this method aims to rank 
the query's translated term as the Top-1 and frequent terms rank high in the ranking. 
Therefore efficient extraction of the synonyms which are not frequent, like abbreviated 
names or slang, is difficult. In our way to make synonyms’ rankings, we try to improve 
the effectiveness of extracting synonyms than the existing research, as well as trying to 
keep the recall rates at the same time. In our experiments, we can estimate Top-200 
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シソーラスを用いてクエリ拡張を行う研究の 1 例として，2007 年にワイカト大学の
D.Milne らが発表した，Wikipedia のデータ構造を利用した研究を挙げる[2]．[2]が提案す









































い ，関連性の高いペアのクエリを抽出する．（実験では， min_support=3 ，
min_confidence=20%で評価している．） 
抽出したペアクエリは，r(Qa->Qb)と表記される．これは，クエリ Qb がクエリ Qa に関
連していることを示し，Qb が Qa の拡張候補語であることを意味する．相関ルールの特徴
から逆向きの関連，すなわち r(Qb->Qa)が必ず成り立つとは限らない． 
なお，検索におけるセッションについては，以下のように定義する． 






まず，入力されたクエリ Qa に関連するクエリ群を Ra とする．Ra に含まれるすべての







Ga から抽出される概念 Cj は，全ての Qi∈Cj からリンクを辿り，Cj に含まれる他のクエ

















図 3 [3]によるシステムの流れ 
表 1 クエリと候補語の関係による，クエリ拡張の方法 
クエリ⇔候補語 クエリ拡張の方法 
同義語，特化した語 “Qa or Q1 or .. or Qn” Qi∈Cj 
汎化した語，関連語 “Qa and (Q1 or .. or Qn)” Qi∈Cj 
 ※Qa: 入力されたクエリ Q1~Qn: クエリの候補語 







という考え方に基づき，Web のリンク構造から完全，または密な 2 部グラフを抽出してい
る．また，コミュニティ内のリンク数が，コミュニティ外のリンク数よりも多いという定
義に基づき，Web のリンク構造に s-t 最大フロー問題を適用した研究もある[8]． 








1999 年に IBM の Kumar らによって発表された trawling[4]では，「Web コミュニティに
はコアと呼ばれる完全 2 部グラフが存在する」としている．図 4 は，コミュニティを構成
する Web ページと，コミュニティ内のリンク構造を表したものである．コミュニティを構
成する Web ページは，リンク元となる Web ページ群 Fans と，リンク先となる Web ペー
ジ群 Centers に分けることができる．図 4 の色つきノードは，Fans と Centers の間で完全




ポータルサイトなど，インリンク数が非常に多い Web ページ群も削除する． 
①Fans の抽出 
Fan は，異なるサイトにアウトリンクを多く持つ，ハブの役割をしていると考えられる．
[4]では，6 つ以上の異なるサイトにリンクしている Web ページを Fan としている． 
②Centers の抽出 
Center は多くのインリンクを持つ Web ページであると考えられる．しかしながら，イン
リンク数が非常に多い Web ページは，異なるコミュニティに属する Fans からリンクされ
ている可能性が高い．これらの Web ページ群を Centers にしてしまうと，曖昧な事柄に関
するコミュニティが抽出されてしまう．[4]では，Centers からインリンク数が 50 以上の
Web ページを除外している． 
 




完全 2 部グラフの抽出 
①Fans と Centers の枝刈り 
i×j のコアを抽出する場合，アウトリンク数が j 未満の Fans と，インリンク数が i 未満
の Centers はコアを構成しないことが分かる．これらの Fans と Centers，および付随する
リンクを削除することで，枝刈りを行う．付随するリンクを削除することで，アウトリン
ク数とインリンク数は変化していく．アウトリンク数が j 未満の Fans と，インリンク数が
i 未満の Centers が無くなるまで，枝刈りを繰り返す． 
②完全 2 部グラフを抽出 
残った Fans と Centers から，完全 2 部グラフを抽出する．図 5 のように，アウトリン
ク数が j である Fan と x とし，x がリンクする Centers を Ct(1≦t≦j)とする．Ct(1≦t≦j)
にリンクしている Web ページ群で共通する Fans が i 個だった場合，これらの Fans と
Centers は完全 2 部グラフを構成しているといえる． 
③残りのコアを抽出 
上記の処理では抽出できなかった完全 2 部グラフを，アプリオリ[6]に似た手法で抽出す
る．i×j の完全 2 部グラフが存在する時，(i-1)×j の完全 2 部グラフが存在しなければなら
ない特徴を利用する．j の値は固定しておく． 
 k=1 j 以上のアウトリンクを持つ Fans を用いて，1×j のコアを作成する 
 k>1 (k-1)×j のコアそれぞれについて，同じ j 個の Centers で構成される他の
コアを見つけ，Fans をマージする． 
k が i になるまで，上記の処理を繰り返す． 
 








年に東京大学の Reddy らによって発表された DBG[7]である．Reddy らは，コミュニティ
が密な 2 部グラフ（DBG: Dense Bipartite Graph）であるとし，以下の条件を定義してい
る． 
 Center は p 個以上の Fan からリンクされている 
 Fan は q 個以上の Center にリンクしている 
関連する Web ページの抽出 
コミュニティに関連する Web ページ群 T を定義する．初期値は，コミュニティに属する
任意の Web ページとする． 
T と共通してリンクする Web ページ群が閾値以上の Web ページ x を，T に加える．x し
かリンクしていなかった Web ページも，T がリンクしているように扱う．図 6 は，左欄が
x を T に追加する前のリンク構造，右欄が追加した後のリンク構造である．この処理を繰り
返し，T の集合を増やしていく． 
  





x(x∈T)がリンクする Web ページ群を I とする．DBG の定義から，アウトリンク数が p
未満の x を削除する．また，y(y∈I)にリンクする Webページ群が Tに q未満しかない場合，
この y を削除する．x と y の削除により，アウトリンク数とインリンク数が変化するので，
T と I の集合が収束するまで削除を繰り返す． 
図 7 は，p=3, q=2 の DBG を抽出している．まず，I4 は 2 つの Fans からしかリンクさ
れていないため，DBG から削除する．T5 と I4 間のリンクも削除されるため，T5 は 1 つの
Center にしかリンクしていないことになり，T5 も削除される． 
収束後の T が Fans であり，I が Centers である．この T を用いて，再び関連する Web
ページの抽出を行う．T が完全に収束するまで，これらの処理を繰り返す． 
 




２.３.３ Max Flow アルゴリズムによる Web コミュニティ抽出 
2002 年に NEC の Flake らによる発表された論文[8]では，Web コミュニティは「Web
コミュニティ内でのリンク数が，コミュニティ外へのリンク数よりも多い Web ページ」と
定義している．Web のリンク構造について s-t 最大フロー問題を解くことで，Web コミュ




図 8 Max Flow によるコミュニティ抽出[8] 
s-t 最大フロー問題では，source から sink までの最大流量(Maximum Flow)を求める．こ
の際に得られる流量の最も尐ない辺(Minimum Cut)が，Web コミュニティとそれ以外を
切り離すリンクに相当する． 
[8]では，Web のリンク構造を図 9 のように表し，s-t 最大フロー問題を適用する．(b)は
コミュニティのシードとなる Web ページを示している．(c)は(b)からアウトリンクとインリ
ンクを問わず，1 リンクで到達可能な Web ページであり，(b)に含まれる Web ページを取り
除いたものである．(d)は(c)からアウトリンクのみで到達可能であり，(b)と(c)に含まれない
Web ページである．(a)は仮想的な source，(e)は仮想的な sink である． 
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 P(Ts|Ui), P(Tt|Ui): 
  アンカーテキスト Ts, Tt から Ui へのリンク数／URL Ui の in-link 数 
 P(Ui): URL Ui の in-link 数／Web 上の全リンク数（HITS[10]による値） 




























図 10 は，アンカーテキスト A と B のリンク構造を表している．クエリと同じ文字列の
アンカーテキストは URL1 のみにリンクするものとする．アンカーテキスト A も，回数は
尐ないが URL1 のみにリンクしている．一方アンカーテキスト B は，URL1 に対するリン















３.３ Web のリンク構造に関する問題点 
更に精度と網羅性を向上させるためには，Web のリンク構造が持つ問題について解決す
る必要がある．本節では，Web のリンク構造に関する問題点を 3 つに分けて説明し，それ
ぞれの解決策について述べる． 

























置することになる．図 12（右欄）のように，トップページのバリエーションを 1 つの URL
にまとめることで，同義語の類似度を上げることが望まれる． 


















図 13 のように，対象物とは関係のない URL に，クエリからのリンクが存在する場合が
ある．これらの URL にリンクするアンカーテキスト群 Ax は，全て同義語候補として抽出
されてしまい，同義語候補ランキングの項目数を増やすことにつながる．クエリから見た


















 Web のリンク構造に関する問題 
 全ての関連する URL が抽出できていない 






























アンカーテキスト a と b の共起強度は，a と b それぞれの条件付き確率を調和平均したも
のである．相加平均ではなく調和平均を用いることで，a と b の条件付き確率に差がある場
合，最終的な共起強度の値を低く計算することができる． 
条件付き確率 P(y|x)は，アンカーテキスト x のリンクについて，x と y が共通してリン
クする URL へのリンク確率を示している．共通する URL 数ではなく，URL へのリンク確
率を用いて共起強度計算を行うため，クエリと同じ文字列のアンカーテキストから多くリ
ンクされる URL に，重みがついた式になっている．共起強度の計算例を図 15 に示す． 
 


























 frq(x):アンカーテキスト x の総リンク数 
 frq(x|u):アンカーテキスト x から URLu へのリンク回数 
 c(x, y):アンカーテキスト x と y が共通してリンクする URL 群 
26 
 










各プロセスの目的と，３.３節の関係を表 3 に示す． 





① ○アンカーテキストのマージ 関連する全てのURLを抽出する ３.３.１節 



























表 4 アンカーテキストの分類 
 アンカーテキストの種類 例 評価 
① 対象物の正式名称，略称，俗称 早稲田大学，早大 ○ 
② ①のアンカーテキストに記号がついている ■早稲田大学，1.早稲田大学 △ 
③ ①のアンカーテキストの組み合わせでできている 早稲田大学（早大） △ 
④ 異なる対象物を意味するアンカーテキスト 早稲田大学理工学部 × 





４.３.３ Relevance-Feedback によるリランキング 
①○アンカーテキストのマージ 
対象物の同義語と判断されたアンカーテキストについて，リンク情報をマージする．○ア










ストをマージ後のリンク構造を，図 18 に示す． 
 
図 17 ○アンカーテキストのマージ例（マージ前） 
 





②○アンカーテキストによる URL マージ 
複数 URL へのリンク分散を解消するため，対象物に関連する URL をマージする．この
処理により，クエリがリンクする URL 群の 1 部にしかリンクしていない同義語について，
共起強度の値を高く計算することができる．マージする URL は，以下の条件を満たすもの
である． 
 ○アンカーテキストからのリンク確率の合計が，一定以上となる URL 
 （実験では，1URL に対するクエリからの最大リンク数×0.8 以上） 
図 19 は，クエリ「早稲田大学」の同義語ランキングをリランキング中に，○アンカーテ
キストをマージした後のリンク構造である．クエリ「早稲田大学」に関連する URL が 2 つ
に分散しているため，片方のURLにしかリンクしない同義語の共起強度は低くなっている．
いま，1URL に対するクエリからの最大リンク数を frq_max とした時，「www.waseda.jp/」
と「www.waseda.jp/top/index-j/html」はともに，マージされた○アンカーテキストから
frq_max×0.8 以上リンクされている．このような URL 群をマージすることで，片方の URL




図 19 URL のマージ例（マージ前） 
 








ことが可能である．リンク情報を削除する URL は，以下の条件を全て満たすものである． 
 ×アンカーテキストとクエリが共通してリンクする URL 




実験では，URL 側から見たクエリのリンク確率が 0.2 未満の場合，クエリからこの URL
へのリンク情報を削除している．図 21 では，共通 URL「www.wasedarugby.com/」に関す





















実験データは，文部科学省の e-Society プロジェクト[11]において収集した，2006 年 1




1 つのアンカーテキストからしかリンクされていない URL は，アンカーテキストを用いた
同義語抽出では扱われない．1 つのアンカーテキストからしかリンクされていない URL と，
これらの URL にリンクするアンカーテキストは，予めデータセットから削除した．実験で
利用したアンカーテキストとリンク情報について，表 6 にまとめる． 
表 5 実験で用いた Web データ 
対象ページ 1,324,268,374 
ホスト外リンク 3,235,910,945 
レコード（アンカーテキスト→URL のペア数） 358,011,591 
表 6 実験で用いたアンカーテキストとリンク情報 
アンカーテキスト 51,822,702 
URL 22,873,005 










外してある．クエリ一覧を付録 A に示す． 
表 7 ジャンル別クエリ一覧 
ジャンル名 クエリ抽出元 クエリ数 
会社名（サービス名） 総合ランキング 2005 Top-10 10 
人名 著名人ランキング 2005 Top-10 10 
漫画・アニメ 漫画・アニメランキング 2005 Top-10 9 
ゲーム ゲーム名ランキング 2005 Top-10 10 




リランキングを 5 回行って得た同義語候補，もしくは共起強度が 0.01 以上の同義語候補の
うち，3 ユーザ中 2 人が同義語と判断したものを正解としている．クエリごとの正解セット
一覧を，付録 B に示す． 
５.１.４ 評価ユーザ 
Relevance-Feedback によるリランキング時の人手による評価は，著者を入れた大学院生










ングの比較について，精度を表 8 に，再現率を表 9 に示す．クエリは５.１.２節で述べた 45









合，共起強度を 0.1 以上にすれば再現率が 80%程度となり，精度も Top-100 と変わらない
ことが確認できた． 
表 8 各手法のランキング精度 
 Top-10 Top-100 Top-200 全て 共起強度 0.1 以上 
既存研究[9] 24.2% 8.1% 5.6% 2.1% ― 
共起強度 28.7% 9.9% 7.2% 2.1% 13.5% 
リランキング 43.9% 11.9% 8.1% 1.4% 12.2% 
表 9 各手法のランキング再現率 
 Top-10 Top-100 Top-200 全て 共起強度 0.1 以上 
既存研究[9] 18.9% 53.1% 69.0% 95.2% ― 
共起強度 22.9% 63.5% 82.8% 95.2% 69.7% 


















表 10 ジャンル別 Relevance-Feedback リランキングの精度 
ジャンル Top-10 Top-100 Top-200 全て 共起強度 0.1 以上 
会社名（サービス名） 44.7% 12.6% 9.7% 0.4% 2.9% 
人名 29.7% 7.9% 4.9% 1.3% 13.4% 
ゲーム 43.3% 12.7% 8.4% 1.9% 20.8% 
漫画・アニメ 40.0% 7.5% 4.5% 1.2% 9.6% 
大学名 72.7% 22.7% 15.9% 2.8% 15.5% 
表 11 ジャンル別 Relevance-Feedback リランキングの再現率 
ジャンル Top-10 Top-100 Top-200 共起強度 0.1 以上 
会社名（サービス名） 26.6% 59.5% 84.7% 99.7% 
人名 40.1% 77.2% 85.7% 68.2% 
ゲーム 25.3% 68.5% 86.6% 63.7% 
漫画・アニメ 40.4% 75.1% 85.8% 79.0% 












表 12 ユーザごとのランキング精度 
 Top-10 Top-100 Top-200 全て 共起強度 0.1 以上 
ユーザ 1 45.6% 12.3% 8.2% 1.4% 13.0% 
ユーザ 2 43.3% 11.8% 8.2% 1.4% 12.4% 
ユーザ 3 42.7% 11.6% 8.0% 1.5% 11.3% 
平均 43.9% 11.9% 8.1% 1.4% 12.2% 
表 13 ユーザごとのランキング再現率 
 Top-10 Top-100 Top-200 全て 共起強度 0.1 以上 
ユーザ 1 33.5% 72.7% 88.7% 99.3% 80.8% 
ユーザ 2 31.2% 69.6% 88.2% 99.3% 80.1% 
ユーザ 3 31.5% 69.9% 86.6% 99.9% 78.6% 
平均 32.1% 70.7% 87.8% 99.5% 79.8% 








度 0.1 以上としている．同義語数増加率は，サイクル 0 からの増分である． 
サイクルを増やすごとに，精度を保ったまま，より多くの同義語が抽出できることが分
かった．また，閾値を共起強度 0.01 以上にした場合には，再現率が 100%になることが確




表 14 各サイクル時の同義語数と精度（共起強度 0.1 以上） 
サイクル数 再現率 
同義語数 
  ／同義語候補数 
同義語数増加率 精度 
0 79.1% 34/191 ― 17.8% 
1 86.1% 37/210 8.8% 17.7% 
2 93.0% 40/229 17.7% 17.5% 







図 22 の人名では，2 サイクル目で再現率が低下しているが，誤った URL のマージが行わ
れたためと考えられる．サイクルを増やすことで，誤った計算を補正していることが分か





図 22 ジャンル別 各サイクル時の再現率（共起強度 0.1 以上） 
 
 


























５.５.２ ○アンカーテキストのマージ，URL マージによる影響 
「早稲田大学」のトップページを用いて，○アンカーテキストのマージ，及び URL マー
ジがどのように機能したかを確かめた．クエリは５.５.１節と同様に「早大」で実験を行っ
た．実験結果を表 15 に示す． 
サイクル 0 の結果から，アンカーテキスト「早大」は 3 つのトップページへしかリンクし
ていないことが分かる．アンカーテキスト「早稲田大学」と「Waseda University」を○ア
ンカーテキストとすることで，クエリがリンクするトップページが 9 つに増えたことが確
認できた．サイクル 5 の最終的なランキングでは，11 個のトップページを利用して共起強
度を計算している． 








  表 15
41 
 
次に，リランキングを 5 回行った後のマージされた URL 数について，表 17 に示す．ク









てしまったことが分かった．表 16 に，マージされた URL について，動的ページと静的ペー
ジの内訳を示す．なお，動的ページは URL に“?”, “%3f”が含まれるページとした． 







図 24 動的ページに関するリンク情報 
表 16 マージされた URL の中で，動的ページと静的ページの内訳 
クエリ マージされた URL 動的ページ 静的ページ 
Google 2,334 2,258 76 
Amazon 1,856 1,464 392 











会社名 2 ちゃんねる 63 漫画・ 
アニメ 
ガンダム 162 
Google 2,334 NARUTO 8 
楽天 224 ごくせん 4 
goo 75 BLEACH 4 
Amazon 1,856 NANA 53 
JAL 11 鋼の錬金術師 5 
ANA 11 テニスの王子様 7 
MSN 2,079 ドラえもん 11 
livedoor 9 ドラゴン桜 3 
hotmail 33 東京六大学 慶應義塾大学 3 
人名 ORANGE RANGE 13 東京大学 9 
KAT-TUN 11 法政大学 4 
大塚愛 22 明治大学 4 
ケツメイシ 3 立教大学 4 
赤西仁 5 早稲田大学 20 
Mr.Children 10    
蒼井そら 45    
浜崎あゆみ 37    
aiko 16    
YUKI 56    
ゲーム ハンゲーム 9    
ファイナルファンタジー 44    
遊戯王 7    
ポケットモンスター 24    
ドラゴンボール 8    
テイルズオブ 0    
真・三國無双 12    
ラグナロクオンライン 6    
ドラゴンクエスト 47    











表 18 同義語候補の減尐数 
×アンカーテキスト 削除 URL 同義語候補減尐数 
早稲田大学所沢キャンパス www.human.waseda.ac.jp/ 15 




リランキングを 5 回行った時の，クエリごとの URL 削除数と同義語候補減尐数を，表
19 にまとめる．同義語候補減尐数は，URL の削除に伴い抽出されなくなったアンカーテキ
ストの合計であり，人手による評価で×をつけられたアンカーテキストの数は含まれてい














表 19 クエリごとの URL 削除数，同義語候補減尐数 
ジャンル クエリ ×アンカー 
テキスト数 
削除された URL 数 同義語候補減尐数 
会社名 2 ちゃんねる 115 1 24 
Google 69 35 30,388 
楽天 213 14 385 
goo 160 36 1,820 
Amazon 221 3 101 
JAL 100 17 686 
ANA 118 23 319 
MSN 179 33 3,753 
livedoor 114 5 316 
hotmail 88 21 5,844 
人名 ORANGE RANGE 104 7 259 
KAT-TUN 12 0 0 
大塚愛 48 3 99 
ケツメイシ 41 2 95 
赤西仁 0 0 0 
Mr.Children 49 11 277 
蒼井そら 50 7 1,270 
浜崎あゆみ 84 21 186 
aiko 105 6 156 
YUKI 131 28 1,966 
ゲーム ハンゲーム 62 0 0 
ファイナルファンタジー 88 36 2,780 
遊戯王 25 6 121 
ポケットモンスター 55 7 397 
ドラゴンボール 20 1 26 
テイルズオブ 157 4 249 
真・三國無双 19 6 210 
ラグナロクオンライン 54 1 26 
ドラゴンクエスト 92 11 535 







ガンダム 85 12 1,644 
NARUTO 47 9 419 
ごくせん 34 0 0 
BLEACH 89 2 408 
NANA 92 1 148 
鋼の錬金術師 138 2 173 
テニスの王子様 38 1 17 
ドラえもん 113 3 96 
ドラゴン桜 41 1 21 
東京六大
学 
慶應義塾大学 89 4 93 
東京大学 103 8 491 
法政大学 62 3 62 
明治大学 33 6 168 
立教大学 28 3 52 
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 2 ちゃんねる 
  2 ちゃんねる  ,  2 ちゃんねる, 2 Channel, 2 Channeru, 2 channel, 2 ちゃんねる, 
2-Channel, 2-channel, 2Channel, 2ch BBS, 2ch., 2ch.net, 2channel, 2ch ねる, 2 ちゃん, 2
ちゃんねる, 2 ちゃんねる., 2 ちゃんねるさん, 2 ちゃんねる掲示板, 2 ちやんねる, 2 チャネ
ル, に ch, にちゃんねる, るねんゃち 2, 世界最大のインターネット掲示板!!, 例の巨大掲示
板, 大手巨大掲示板, 巨大 BBS, 巨大な掲示板, 巨大掲示板 2 ちゃんねる, 巨大掲示板サイ
ト, 心の闇ぶっつけサイト, 某 2 ちゃんねる, 某アングラメジャー掲示板, 某インターネッ
ト掲示板, 某匿名巨大掲示板, 某大型スレッド式掲示板, 某大手掲示板, 某巨大匿名掲示板, 
某巨大匿名掲示板サイト, 某巨大匿名掲示板群,某巨大掲示板, 某巨大掲示板., 某巨大掲示
板群, 某有名掲示板, 第二频道 
 
 Google 
Google,  google, G o o g l e, GOOGLE, GOOgle, GooGle, Googie, Google, Google , Google 
JAPAN, Google Japan Inc., Google 日本, Google, Inc, Google, Inc., Google., Google 先生, 
Google 様, Google 社, Goolge, Gooooooooogle, googel, google, google Japan, google japan, 
google., google 先生, goole, ぐぐるさん, ぐぐる先生, ぐぐる様, ぐーぐる, ぐーぐるさん, 




楽天, RAKUTEN,INC., Rakuten, Rakuten, Inc., rakuten, inc., 某大手インターネット
ショピングの会社, 株式会社楽天, 楽  天, 楽 天 , 楽天, 楽天株式会社 
 
 goo 
  goo,  goo,  goo , G O O, GOO, Goo, Goo., g o o, goo, goo  
 
 Amazon 
AMAZON, AMAZON.COM, AMAZON.com, AMazon, Amazon, Amazon , Amazon Japan, 
Amazon., Amazon.COM, Amazon.Com, amazon, amazon., アマゾン.コム, アマゾン・コ





日本航空, (株)日本航空インターナショナル, J A L, JAL, JAL , JAPAN AIR LINE, Japan 
Air, Japan Airline, Japan Airlines Company Ltd., Japan Airlines International Co., Ltd., 
日本航空, 日本航空さん, 株式会社日本航空 
 
 ANA 
ANA,  全日空, A N A, ALL NIPPON AIRWAYS, ANA, ANA , All Nipon Airways, All 
Nippon Airway, All Nippon Airways, All Nippon Airways Co., Ltd., 全 日 空, 全日本空
輸, 全日本空輸 株式会社, 全日本空輸(株), 全日本空輸株式会社, 全日空, 全日空空輸 
 
 MSN 
M S N, MSN, MSN., MSn, Microsoft Network, Msn, The Microsoft Network, msn 
 
 livedoor 
livedoor, LIVE DOOR, LIVEDOOR, Live door, Livedoor Co., live door, livedoor, livedoor
さん, ライブドア!, ライブ・ドア, ライヴドア, 株式会社 ライブドア, 株式会社 livedoor 
 
 hotmail 
  Hotmail,  Hotmail メール,  hotmail , HOT MAIL, HOT mail, HOTMAIL, HOTmail, 
HOT メール, HoTMaiL, Hot Mail, Hot mail, Hot メール, Hot-メール, HotMail, Hotmai, 
Hotmail, Hotmail , Hot メール, Hot・メール, MSN HOTMAIL, MSN Hot Mail, MSN Hot 
mail, MSN HotMail, MSN Hotmai, MSN Hotmail, MSN Hot メール, MSN hotmail, MSN 
ホットメ-ル, MSN-hotmail, MSN.hotmail, MSNHotmail, MSN ホットメール, MSN メー
ル , hot mai, hot mail, hotmail, hotmail., msn Hotmail, msn hotmail, msn mail, 




 ORANGE RANGE 
ORANGE RANGE, ORANGE RANGE , ORANGERANGE, ORENGE RANGE, Orange 









Ai Otsuka, Ootsuka Ai, Ootuka ai, Otsuka Ai, あいたん, 大塚, 大塚 愛, 大塚 愛さん, 
大塚愛, 大塚愛ちゃん, 大塚愛様, 愛ちん, 愛タソ 
 
 ケツメイシ 






Mr Children, Mr children, Mr-Children, Mr. Children, Mr.CHILDREN, Mr.Children, 








AYU, AYUMI HAMASAKI, AYUMI HAMAZAKI, Ayu, Ayumi, Ayumi Hamasaki, Ayumi 
Hamazaki, Ayumi ちゃん, Hamasaki Ayumi, ayu, ayumi hamasaki, ayumi hamazaki, 
ayu さん, 「アユ」, あゆ, あゆさん, あゆみ, あゆみさん, あゆみちゃん, あゆ様, はまさ
き あゆみ, 浜あゆ, 浜崎, 浜崎 あゆみ, 浜崎あ○み, 浜崎あゆみ, 浜崎あゆみ , 浜崎あゆ








YUKI, YUKI さん, YUKI さん, YUKI ちゃん, YUKI チャン, YUKi, Yuki, yuki, yuki さん, 







ハンゲーム, HAN GAME, HAN GAME JAPAN, HAN game, HAN-Game, HANGAME, 
HANGAME JAPAN, HANgame, HAN ゲーム , Han Game, Han game, HanGame, 
HanGame Japan, HanGameJapan, Hangame, Hangame JAPAN, Hangame japan, 
Hangeme, Han ゲーム, Hungame, hanGAME, hangame, hangeme, han ゲーム, はんげー
む, はんゲーム, ハ ン ゲ ー ム, ハンゲ, ハンゲ~ム, ハンゲー, ハンゲーム, ハンゲー
ム , ハンゲーム ジャパン, ハンゲーム!, ハンゲーム・ジャパン, ハン・ゲーム 
 
 ファイナルファンタジー 
FAINAL FANTASY, FF, FFT-A, FFTA, FFXII, FF シリーズ, FINAL FANTASY, FINAL 
FANTASY TACTICS ADVANCE, FINAL FANTASY X, FINAL FANTASY シリーズ, 
Final Fantasy, Final Fantasy Tactics Advance, Final Fantasy Tactics Advance adbanced, 
Final Fantasy XII, Final Fantasy: The Spirits Within, ff, final fantasy, ファイナルファ
ンタジ, ファイナルファンタジー, ファイナルファンタジー タクティクス アドバンス, 
ファイナルファンタジー11, ファイナルファンタジーシリーズ, ファイナルファンタジー
タクティクスアドバンス, ファイナル・ファンタジー, 파이널 판타지 
 
 遊戯王 
遊戯王 GX, YU-GI-OH!, YU-GI-OH! Trading Card Game, Yu-Gi-Oh Duel Monsters GX, 
デュエルモンスターズ, 遊☆戯☆王, 遊☆戯☆王デュエルモンスターズ GX, 遊☆戯☆王・
デュエルモンスターズ, 遊戯王, 遊戯王 デュエルモンスターズ GX, 遊戯王 DM GX, 遊戯
王 DM・GX, 遊戯王 GX, 遊戯王 OCG, 遊戯王 OCG デュエルモンスターズ, 遊戯王デュア
ルモンスターズ, 遊戯王デュエル, 遊戯王デュエルモンスターズ, 遊戯王デュエルモンス
ターズ GX, 遊戯王デュエルモンスターズ GX 
 
 ポケットモンスター 
Pocket Monster, Pokemon, ポケットモンスター, ポケットモンスター サファイア, ポ
ケットモンスター ルビー, ポケットモンスター ルビー・サファイア, ポケットモンスター
AG, ポケットモンスターサファイア, ポケット・モンスター, ポケモン, ポケモンピンボー
ル ルビー&サファイア, ポケモンルビー・サファイア, 神奇寶貝 
 
 ドラゴンボール 
DBZ, DRAGON BALL, DRAGON BALL Z, ドラゴンボール, ドラゴンボール GT, ドラゴ





Tales Channel, テイルズオブ, テイルズチャネル 
 
 真・三國無双 
真・三國無双 3 , 三国無双, 三国無双 1, 三国無双 2, 三国無双 3, 三国無双 4, 三国無双 III, 
三国無双シリーズ, 無双 4, 真 ・三国無双 4, 真・三国無双, 真・三国無双 3, 真・三国無双
4, 真・三國無双, 真・三國無双 4, 真・三國無双 3, 真・三國無双 4, 真三国無双, 真三国無
双 3, 真三国無双 4, 真三國無双, 真三國無双 4 
 
 ラグナロクオンライン 
RAGNAROK Online,  Ragnarok Online, R A G N A R O K online, RAGNAROK ON 
LINE, RAGNAROK ONLINE, RAGNAROK Online, RAGNAROK online, 
RAGNAROKONLINE, RAGNAROKOnline, RAGNAROKonline, Ragnarok Online, 
Ragnarok online, RagnarokOnlone, Ragnarokonline, RagnnarokOnline, Ragonarok 
Online, らぐなろく おんらいん, ラグナロク オンライン, ラグナロクオンライン, ラグナ
ロクオンライン , ラグナロク・オンライン, ラグナロックオンライン 
 
 ドラゴンクエスト 
DQ, DQ 8, DQ8, DQVIII, DRAGON QUEST, DRAGON QUEST VIII, DRAGON 
QUESTVIII 空と海と大地と呪われし姫君, DRAGONQUEST VIII, Dragon Quest VIII, 
DragonQuest VIII, DragonQuestVIII, ドラクエ, ドラクエ 2, ドラクエ 8, ドラクエ VIII, 
ドラゴンクエスト, ドラゴンクエスト VIII, ドラゴンクエスト VIII 空と海と大地と呪わ
れし姫君, ドラゴンクエスト 5 天空の花嫁, ドラゴンクエスト 7 エデンの戦士たち, ドラ
ゴンクエスト8, ドラゴンクエスト8 空と海と大地と呪われし姫君, ドラゴンクエストVIII, 




King of Beetles, MUSHIKING, MushiKing, むしきんぐ, ムシキング, 昆虫王国ムシキン
グ, 昆虫王者 ムシキング, 昆虫王者ムシキング, 甲中王者ムシキング, 甲虫王者 ムシキン






GUNDAM SEED, Gundam Seed, gundam, ガンダム, ガンダム SEED, ガンダム Seed, 
ガンダム SEED, ガンダム SEED , ガンダム seed, 機動戦士 GUNDAM SEED, 機動戦士
ガンダム, 機動戦士ガンダム SEED, 機動戦士ガンダム SEED, 機動戦士ガンダム SEED 
Destiny, 機動戦士ガンダム Seed, 機動戰士鋼彈 SEED, 癌種, 種ガン, 種ガンダム 
 
 NARUTO 
NARUTO, NARUTO -ナルト-, NARUTO-ナルト-, NARUTO-ナルト- 大激突!幻の地底遺




GOKUSEN, Gokusen, gokusen, ごくせん, アニメ ごくせん, アニメごくせん, ゴクセン 
 
 BLEACH 




NANA, NANA, NANA -ナナ-, NANA ―ナナ―, NANA ナナ, NANA-ナナ, NANA-ナナ-, 




FULLMETAL ALCHEMIST, はがれん, ハガレン, 劇場版 鋼の錬金術師 シャンバラを征




Prince of Tennis, Tennis no Oujisama, テニスの王子さま, テニスの王子様, テニスの王子
様(テニプリ), テニスの王子樣, テニスの王寺さま, テニプリ, 网球王子 
 
 ドラえもん 
  ドラえもん, Doraemon, doraemon, どらえもん, ドラえもん, ドラちゃん, ドラエモン, 









慶応義塾大学,  慶應義塾大学, (学)慶應義塾, KEIO, KEIO UNIV., KEIO UNIVERSITY, 
KEIO Univ., KEIO University, Keio, Keio Gijuku University, Keio Univ, Keio Univ., Keio 
University, Keio University., Keio university, Keio 大学, Keio 大學, Keio-University, 
Keio-Universität, KeioUniversity, K 大, Trường Đại học Keio, Universidad de Keio, 
Universidade de Keio en Xapón, Universitat de Keio, Université Keio, Université de 
Keio, keio, keio University, keio university, l'Université de Keio, Đại học&nbsp; Keio, 
Университет Keio, 学校法人 慶応義塾大学, 学校法人 慶應義塾, 学校法人 慶應義塾大学, 
学校法人慶応義塾, 学校法人慶應義塾, 学校法人慶應義塾大学, 庆应义塾大学, 庆应义熟大
学, 庆应大学, 慶 応, 慶大, 慶応, 慶応大, 慶応大学, 慶応義塾, 慶応義塾大, 慶応義塾大
学, 慶応義塾大学様, 慶應, 慶應大, 慶應大学, 慶應大學, 慶應義塾, 慶應義塾大, 慶應義塾
大学, 慶應義塾大学 , 慶應義塾大学大学院, 慶應義塾大学様, 게이오대학교 
 
 東京大学 
東京大学, The U. of Tokyo, The Univ. of Tokyo, The University Of Tokyo, The University 
of Tokyo, The University of Tokyo., The Universityof Tokyo, TheUniversity of Tokyo, 
TheUniversity of Tokyo., Tokyo Univ, Tokyo University, Tokyo univ., TokyoUniversity, 
Tôkyô Daigaku, U-Tokyo, UNIVERSITY OF TOKYO, Univ. Tokyo, Univ. of Tokyo, 
Univerisity Of Tokyo, Universiteit van Tokio, University of Tokyo, University of Tokyo., 
UofTokyo, l'Université de Tokyo, the University of Tokyo, the university of Tokyo, the 
university of tokyo, theUniversity of Tokyo, theuniversity of Tokyo, u-tokyo, Токийский 
университет, 东京大学, 国立大学法人・東京大学, 国立大学法人東京大学, 日本の最高学
府, 日本东京大学, 東 大, 東京大, 東京大学, 東京大学(通称 T 大), 東京大学大学院, 東京
大学様, 東京大學, 東京帝国大学, 東京帝國大學, 東大, 동경대(Tokyo Univ) 
 
 法政大学 
法政大学, (学)法政大学, HOSEI, HOSEI University, Hosei, Hosei U, Hosei U., Hosei Univ, 
Hosei Univ., Hosei University, Hosei University., Hosei university, hosei, 学校法人 法政





明治大学, Meiji UNIV., Meiji Univ., Meiji University, MeijiUniversity, 学校法人 明治大
学, 明  治  大  学, 明 治 大 学, 明大, 明治大, 明治大学, 明治大学大学院, 明治大學 
 
 立教大学 
立教大学, Rikkyo, Rikkyo Daigaku, Rikkyo Univ., Rikkyo University, RikkyoUniversity, 
Rikkyou University, St. paul's univ, St.Paul's university, rikkyo, 立 教, 立 教 大 学, 立
敎大學, 立教, 立教大, 立教大学, 立教大学 , 立教大学大学院 
 
 早稲田大学 
早稲田大学, Univ. Waseda, Université Waseda, WASEDA UNIVERSITY, WASEDA Univ., 
WASEDA University, Waseda, Waseda U., Waseda UNIV., Waseda Univ, Waseda Univ., 
Waseda University, Waseda University., Waseda uni., Waseda univ., Waseda university, 
WasedaUniversity, the Waseda University, waseda, Đại học&nbsp; Waseda, Васеда, 
Университет Васеда, Университет Васэда, Университета Васеда, Университетом 
Васэда, университетом Waseda, มหาวิทยาลัยวาเซดะ, さなだ大, 二番目に学生が多い大学, 
学校法人 早稲田大学, 日本早稻田大学, 早大, 早稲田, 早稲田 大学, 早稲田大, 早稲田大
学, 早稲田大学大学院, 早稲田大学院, 早稻田大学, 早稻田大學, 某 W 大 
